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Аннотация. Рассматривается задача поиска локальных экстремумов на полутоновых изображениях.    
Известные алгоритмы блочного поиска обеспечивают высокую скорость, но выделяют только строгие 
(однопиксельные) экстремумы, пропуская экстремальные области, образованные нестрогими экстрему-
мами. Алгоритмы морфологического поиска обеспечивают выделение нестрогих экстремумов, но имеют 
высокую вычислительную сложность. Для выделения строгих и нестрогих локальных экстремумов изоб-
ражений с низкой вычислительной сложностью предложены математическая модель и алгоритм сег-
ментного поиска на основе анализа яркостей смежных однородных областей. Их отличиями от извест-
ных моделей и алгоритмов являются учет однородных областей, которые образованы нестрогими 
экстремумами и представляют собой локальные максимумы или минимумы по отношению к смежным 
областям; исключение итеративной обработки неэкстремальных пикселов; присвоение номеров локаль-
ным экстремумам в процессе их поиска. Данные отличия позволили повысить точность выделения ло-
кальных экстремумов в сравнении с блочным поиском и снизить вычислительную сложность в сравне-
нии с морфологическим поиском.  
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Abstract. The problem of finding local extrema on halftone images is considered. Well-known block-search                
algorithms provide high speed, but they extract only strict (single-pixel) extremes, skipping extreme areas 
formed by non-strict extremes. Morphological search algorithms provide the selection of non-strict extremes, but 
have a high computational complexity. A mathematical model and an algorithm based on the brightness analysis 
of adjacent homogeneous regions are proposed to isolate strict and non-strict local extremes of images with low 
computational complexity. Their differences from well-known models are: consideration of homogeneous areas, 
which are formed by non-strict extremes and are local maxima or minima in relation to adjacent areas;                    
elimination of iterative processing of non-extreme pixels; assigning the numbers to local extremes during their 
search. These differences allowed to increase the accuracy of local extremum extraction in comparison with 
block search and to reduce the computational complexity in comparison with morphological search. 
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Введение. Многие задачи обработки изображений требуют определения начальных элементов, 
для поиска которых могут использоваться алгоритмы на основе: оператора Лапласа [1] и лапласиа-
на гауссиана (LoG) [2]; разности гауссианов (DoG) [3]; определителя гессиана (DoH) [1, 4]; комби-
нации LoG и DoH [5]; детектирования углов [6–8]; аффинно-адаптивных LoG, DoG, DoH, ком-
бинации LoG и DoH [3, 5, 9, 10]; водораздела [11, 12]; итеративной бинаризации областей по 
изменяемому порогу [13]. Элементы изображений, выделяемые с помощью этих алгоритмов, 
представляют собой отдельные пикселы, контуры или пятна, которые являются характерными 
(реперными) элементами, но не обязательно локальными экстремумами (максимумами или ми-
нимумами). Локальные экстремумы используются в качестве базовых точек для сегмента-
ции [14] и текстурного анализа изображений [15].  
Для поиска локальных экстремумов применяются алгоритмы блочного [16–22] или морфо-
логического [23, 24] поиска. В блочных алгоритмах поиск экстремумов осуществляется в пре-
делах перекрывающихся блоков размером, как правило, 3×3 пиксела. Такие алгоритмы имеют 
низкую вычислительную сложность, но выделяют без ошибок только строгие (однопиксель-
ные) максимумы и минимумы, пропуская нестрогие экстремумы (рис. 1).  
СЭ
НЭ
 
Рис. 1. Виды локальных экстремумов в одномерном представлении  
(СЭ – строгий экстремум, НЭ – нестрогий экстремум) 
 
Морфологические алгоритмы дают более точные результаты, выделяя как строгие экстре-
мумы, так и экстремальные области (многопиксельные экстремумы), образованные нестрогими 
экстремумами. Однако такие алгоритмы имеют высокую вычислительную сложность, что свя-
зано с итеративной обработкой окрестностей всех пикселов изображения. Возможность сниже-
ния вычислительной сложности при сохранении точности выделения локальных экстремумов 
заключается в сокращении числа итераций при обработке неэкстремальных пикселов.  
Целью исследования является разработка алгоритма выделения локальных экстремумов 
изображений с низкой вычислительной сложностью и высокой точностью. 
Постановка задачи. Рассмотрим матрицы значений пикселов фрагментов полутоновых 
изображений, содержащие строгие и нестрогие экстремумы (рис. 2). В результате выделения ло-
кальных экстремумов должны быть сформированы матрицы экстремумов, положительные и от-
рицательные значения элементов которых указывают на положения, номера и типы соответству-
ющих экстремумов, а нулевые значения элементов – на отсутствие локальных экстремумов 
в соответствующих пикселах изображения. Фрагменты таких экстремальных матриц для пока-
занных на рис. 2 матриц пикселов фрагментов полутоновых изображений представлены на рис. 3. 
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а) б) в) г) 
Рис. 2. Матрицы значений пикселов фрагментов полутоновых изображений, содержащие локальные экстремумы: 
а) строгий максимум; б) строгий минимум; в) максимальную область; г) минимальную область 
 
 
    
а) б) в) г) 
Рис. 3. Фрагменты экстремальных матриц, содержащие: 
а) строгий максимум; б) строгий минимум; в) максимальную область; г) минимальную область 
 
Для изображения    1,0,1,0,  XxYyxyiI  размером Y X  блочные алгоритмы [16–22] форми-
руют матрицу    1,0,1,0,  XxYyMAXMAX xyeE  локальных максимумов, значения элементов которой 
1 или 0 указывают на локальный максимум или не максимум соответственно и определяются 
с помощью выражения 
 
    
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
       
                                    (1) 
при 0, 1y Y  , 0, 1x X             1,0,1 1,0,– 1 0 0–         y x y x . 
Аналогично формируется матрица  
 0, 1, 0, 1
,MIN MIN y Y x X
E e y x
   
  локальных минимумов, 
значения элементов которой –1 или 0 указывают на локальный минимум или не минимум соот-
ветственно. 
В результате совмещения матриц MAXE  и MINE  получается матрица    0, 1, 0, 1, y Y x XE e y x    
локальных экстремумов, значения элементов    , 1,0, 1e y x    которой вычисляются с помощью 
выражения 
     , , ,MAX MINe y x e y x e y x                                                        (2) 
при 0, 1y Y  , 0, 1x X  . 
Из выражений (1) и (2) следуют основные недостатки блочных алгоритмов выделения ло-
кальных экстремумов: 
1. Избыточная обработка пикселов. Независимое формирование матриц MAXE  и MINE  со-
гласно выражению (1) ведет к избыточной обработке, поскольку при формировании матрицы 
MINE  повторно обрабатываются пикселы матрицы I , которым в матрице MAXE  соответствуют 
ненулевые элементы, и наоборот, хотя локальный максимум не может быть одновременно ло-
кальным минимумом. 
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2. Пропуск нестрогих экстремумов. Из выражения (1) следует, что при наличии в матрице I  
локальной максимальной однородной области, состоящей из нескольких смежных пикселов 
с одинаковыми значениями (нестрогих максимумов), ни один из пикселов этой области не де-
тектируется в качестве локального максимума. Это справедливо и для локальных минимумов. 
Таким образом, блочные алгоритмы не обеспечивают выделение нестрогих экстремумов. Число 
и площади экстремальных областей растут при квантовании, фильтрации и восстановлении 
изображений после сжатия с потерями. В таких случаях пропуск нестрогих экстремумов при-
водит к неполной сегментации изображений, ошибкам обнаружения, локализации и параметри-
зации объектов. На рис. 4–6 показаны зависимости числа и средней площади однородных обла-
стей, состоящих из двух и более одинаковых пикселов, от битовой глубины изображения, 
крутизны импульсной характеристики низкочастотного фильтра (размер маски фильтра 
25×25 пикселов) и коэффициента сжатия изображений с потерями при помощи кодера JPEG. 
 
 
  
а) б) в) 
Рис. 4. Исходное изображение размером 512×512 пикселов (France.bmp) (а); зависимости  
числа сегментов (б) и средней площади сегментов (в) от битовой глубины изображения  
 
  
а) б) 
Рис. 5. Зависимости числа сегментов (а) и средней площади сегментов (б) 
от крутизны низкочастотного фильтра Гаусса с маской 25×25 пикселов 
 
3. Ошибки поиска локальных экстремальных областей. Строгое и нестрогое неравенства 
в выражении (1) могут быть изменены на нестрогое и строгое соответственно, в результате по-
лучаем выражение 
 
    
    
1, если , , ,
,
0, если , , ,
MAX
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e y x
y x i y x i y y x x
        
 
        
                                         (3) 
при ,            1,0,1 1,0,1– 0 .– 0         y x y x  
Использование выражения (3) приводит к выделению в матрице I  как строгих, так и не-
строгих максимумов. Однако если в матрице I  имеется однородная область, часть пикселов 
которой удовлетворяет условию     , ,y x i y x i y y x x        , а другая часть – условию 
1,0  Yy 1,0  Xx
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 при , ,      1,0,1 1– ,– 1,0    y x
    0 0y x     , то из выражения (3) следует, что первая часть пикселов этой области оши-
бочно детектируется как локальные максимумы, а вторая часть – как не максимумы.  
 
  
а) б) 
Рис. 6. Зависимости числа сегментов (а) и средней площади сегментов (б) 
от коэффициента сжатия с помощью кодера JPEG 
 
4. Необходимость дополнительной обработки результирующей матрицы E для присвоения 
номеров локальным экстремумам. 
Морфологические алгоритмы [23, 24] используют для выделения локальных максимумов 
и минимумов на изображении I соответственно операции дилатации и эрозии. При инициали-
зации этих алгоритмов формируются смещенные по яркости изображения 
   
 1 1 0, 1, 0, 1
, ,
y Y x X
I t i t y x     
  и    
 1 1 0, 1, 0, 1
, ,
y Y x X
I t i t y x     
 , где 1,t T  – номер цикла поиска 
экстремумов, T  – число циклов. Для цикла 1t   значения пикселов изображений  1 1I  и  1 1I  
вычисляются с помощью выражений    1 1, , , 1i y x i y x    и    1 1, , , 1i y x i y x   .  
В каждом t-м цикле поиска экстремумов сначала формируются матрицы 
   
 0, 1, 0, 1
, ,D D y Y x X
I t i t y x
   
  дилатации и      0, 1, 0, 1, ,E E y Y x XI t i t y x      эрозии, значения 
элементов которых вычисляются с помощью выражений  
    1, , max , ,Di t y x i t y y x x      при           1,0,1 1,0,– 1 0 0–         y x y x ;     (4) 
    1, , min , ,Ei t y x i t y y x x      при           1,0,1 1,0,– 1 0 0–         y x y x ,      (5) 
где 1,0  Yy , 1,0  Xx . 
Затем на основе исходной матрицы I , матриц  DI t  и  EI t  формируются смещенные по 
яркости изображения  1 1I t   и  1 1I t  , значения пикселов которых вычисляются с помо-
щью выражений 
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  
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                                          (7) 
где 1,0  Yy , 1,0  Xx . 
    xxyyixyixy  ,, 1,0  Yy 1,0  Xx
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Циклы поиска экстремумов, реализующие операции (4)–(7), повторяются до тех пор, пока 
   1 1 1I t I t    и    1 1 1I t I t   . При    1 1 1I t I t    и    1 1 1I t I t    t-й цикл является 
последним: t = T. В этом цикле формируются матрицы локальных максимумов EMAX и миниму-
мов EMIN, значения элементов которых вычисляются с помощью выражений 
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 (8) 
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e y x
i T y x i y x
 
 
                                        
 (9) 
где 1,0  Yy , 1,0  Xx . 
На основе матриц MAXE  и MINE  может быть сформирована матрица E локальных экстремумов 
с помощью выражения (2). 
Из выражений (4)–(9) следуют основные недостатки морфологических алгоритмов выделе-
ния локальных экстремумов, приводящие к высокой вычислительной сложности: 
– раздельная обработка максимумов и минимумов; 
– итеративная обработка окрестностей всех пикселов изображения;  
– необходимость дополнительной сегментации результирующей матрицы E локальных 
экстремумов для присвоения номеров экстремальным областям.  
Математическая модель и алгоритм поиска локальных экстремумов. Для выделения 
локальных экстремумов изображений с низкой вычислительной сложностью и высокой точ-
ностью предлагается математическая модель сегментного поиска на основе анализа яркостей 
смежных однородных областей, отличающаяся: а) от известных моделей блочного поиска, ос-
нованных на выражении (1), учетом однородных по яркости областей, которые образованы не-
строгими экстремумами и являются локальными максимумами или минимумами по отноше-
нию к смежным областям, что позволяет повысить точность выделения локальных 
экстремумов; б) от известных моделей морфологического поиска, основанных на выражениях 
(4) и (5), – исключением итеративной обработки неэкстремальных пикселов, что позволяет сни-
зить вычислительную сложность; в) от известных моделей блочного и морфологического поис-
ка – присвоением номеров локальным экстремумам в процессе их поиска, что позволяет сни-
зить вычислительную сложность. Предлагаемая модель определяет следующее правило 
формирования элементов матрицы E локальных экстремумов изображения: 
 
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         

           

    
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                (10) 
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при 1,0  Yy , 1,0  Xx ,           1,0,1 1,0,– 1 0 0–         y x y x ,   1,0,1– y'''
       1,0,1 0 0–     x y''' ''' '''x , где  0,S Sn N  – номер однородной области  SnR , Ns – 
число однородных областей.    
Значения элементов  ,e y x  матрицы E экстремумов указывают на принадлежность соответ-
ствующих пикселов изображения 
Sn -й максимальной   , Se y x n , минимальной (  ,e y x = –ns) 
или неэкстремальной (  ,e y x = 0) области R(ns). Из выражения (10) следуют отличия предлагае-
мой сегментной модели, обеспечивающие высокую точность в сравнении с блочным поиском 
и меньшую вычислительную сложность в сравнении с морфологическим поиском: совмещенный 
поиск максимумов и минимумов за счет присвоения элементам  ,e y x  как положительных, так 
и отрицательных значений без использования выражения (2); учет нестрогих экстремумов за счет 
присвоения элементам  ,e y x  ненулевых значений в результате оценки окрестности пиксела 
 ,i y x  с использованием нестрогих неравенств; исключение ошибок поиска локальных экстре-
мальных областей за счет оценки окрестностей всех пикселов каждой однородной области R(ns); 
исключение сегментации матрицы E локальных экстремумов за счет назначения номеров Sn  экс-
тремальным областям в процессе обработки нестрогих экстремумов; однократная обработка 
окрестностей всех пикселов за счет выращивания однородных областей R(ns) с использованием 
в каждой из них любого пиксела в качестве начальной точки роста.   
Исходя из рассмотренной модели предлагается алгоритм H3A (Homogeneous Adjacent Aria 
Analysis) сегментного поиска локальных экстремумов изображений на основе анализа яркостей 
смежных однородных областей. Наряду с однопиксельными экстремумами алгоритм учитывает 
однородные области (из двух и более одинаковых пикселов), являющиеся локальными макси-
мумами или минимумами по отношению к смежным областям, за счет сегментации изображе-
ния и анализа изменений яркости на границах сегментов. Сущность алгоритма состоит в скани-
ровании изображения для поиска несегментированных пикселов, использовании их в качестве 
начальных точек роста, выращивании однородных областей и сравнении значений их гранич-
ных пикселов со значениями соответствующих пикселов смежных сегментов: область является 
локальным максимумом (минимумом), если значения всех ее граничных пикселов больше 
(меньше) значений всех смежных пикселов или равны им. 
Алгоритм H3A состоит из следующих шагов: 
1. Инициализация переменных алгоритма. 
1.1. Установка счетчика  SS Nn ,0  сегментов в ноль: 0Sn . 
1.2. Формирование вектора  
 1 1 1,S SS n N
E e n

  экстремумов, результирующей матрицы 
 
 0, 1, 0, 1
,
y Y x X
E e y x
   
  экстремумов и матрицы  
 0, 1, 0, 1
,
   

y Y x X
S s y x  сегментации. Размеры 
XY   матриц E  и S совпадают с размером матрицы  
 0, 1, 0, 1
,
   

y Y x X
I i y x  пикселов исходного 
изображения. Значение элемента    1,0,11 Sne  вектора 1E  указывает на экстремальность или не 
экстремальность ns-й области:   11 Sne  – локальный максимум,   01 Sne  – не экстремум, 
  11 Sne  – локальный минимум. Значение элемента    , ,S Se y x N N   матрицы E  указывает 
на принадлежность пиксела  xyi ,  
Sn -й экстремальной или неэкстремальной области:  , Se y x n  – 
принадлежит 
Sn -й локальной максимальной области;  , 0e y x   – принадлежит неэкстремальной 
области (номер области значения не имеет);  , Se y x n   – принадлежит Sn -й локальной мини-
мальной области. При инициализации элементам матрицы E  присваиваются нулевые значения, 
указывающие на то, что соответствующие пикселы не принадлежат экстремальной области: 
 , 0e y x   при 1,0  Yy , 1,0  Xx . Значения элементов    SNxys ,0,   матрицы сегмента-
ции S указывают на номера сегментов, которым принадлежат соответствующие пикселы  xyi ,  
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исходного изображения. При инициализации им присваиваются нулевые значения, указывающие 
на то, что соответствующие пикселы несегментированы:   0, xys  при 1,0  Yy , 1,0  Xx . 
1.3. Формирование стеков   
 0, 1 

F F
F F F p P
Y y p  и  
 0, 1 

F F
F F F p P
X x p   координат смеж-
ных пикселов, где 
Fp  – указатель стеков, FP  – максимально возможное число элементов в сте-
ках 
FY  и FX . 
2. Цикл поиска несегментированных пикселов. Осуществляется сканирование элементов 
 xys ,  матрицы S сегментации по строкам и столбцам в поисках нулевых значений при 
1,0  Yy , 1,0  Xx . Если обнаруживается нулевой элемент (   0, xys ), то процесс сканиро-
вания прерывается и осуществляется переход на шаг 3. Если нулевых элементов не обнаружено, 
то цикл поиска несегментированных пикселов завершается и осуществляется переход на шаг 5. 
3. Обработка первого (или единственного) пиксела сегмента  SnR . 
3.1. Увеличение счетчика Sn  сегментов на единицу: 1 SS nn . 
3.2. Присвоение элементу  xys ,  матрицы сегментации S значения счетчика сегментов, 
т. е. сегментация соответствующего пиксела:   Snxys , . 
3.3. Проверка значения  xyi ,  пиксела на локальный максимум. Если выполняется условие 
    xxyyixyixy  ,,  при         001,11,1  xyxy , то элементу  Sne1  
вектора 
1E  экстремумов присваивается значение 1 (возможно, пиксел  xyi ,  – локальный мак-
симум):   11 Sne . Переход на шаг 3.6. 
3.4. Проверка значения  xyi ,  пиксела на локальный минимум. Если выполняется условие 
    xxyyixyixy  ,,  при         001,11,1  xyxy , то элементу  Sne1  
вектора 
1E  экстремумов присваивается значение –1 (возможно, пиксел  xyi ,  – локальный ми-
нимум):   11 Sne . Переход на шаг 3.6. 
3.5. Присвоение элементу  Sne1  вектора 1E  экстремумов значения 0 (пиксел  xyi ,  – не экс-
тремум):   01 Sne . 
3.6. Поиск пикселов, смежных с пикселом  xyi ,  и равных ему по значению. Инициализирует-
ся указатель Fp  стеков FY  и FX  координат смежных пикселов: 0Fp . Осуществляется 
сканирование пикселов  xxyyi  ,  по строкам и столбцам при    10  xy , 
   1,11  xy . При этом координаты каждого смежного пиксела  xxyyi  , , для кото-
рого выполняется условие        0,,,  xxyysxyixxyyi , фиксируются в стеках 
FY  и FX  координат смежных пикселов:   yypy FF  ,   xxpx FF  , 1 FF pp  
и элементу  xxyys  ,  матрицы сегментации S присваивается значение счетчика сегментов 
(т. е. соответствующий пиксел сегментирован):   Snxxyys  , . Если выполняется усло-
вие     , ,        y x i y y x x i y x   , 0    s y y x x , что эквивалентно выполнению 
условия 0Fp , то осуществляется переход на шаг 4. Если данное условие не выполняется 
 0Fp , то осуществляется возврат к сканированию элемента  xys ,  матрицы S сегментации 
на шаге 2. 
4. Выращивание однородной области  SnR  с проверкой ее пикселов на экстремум. 
4.1. Фиксирование координат пиксела  xyi ,  в буфере: yyB  , xxB  . 
4.2. Начало цикла обработки стеков FY  и FX  координат смежных пикселов. Если выполняет-
ся условие 0Fp  (стеки FY  и FX  пусты), то восстанавливаются значения координат текуще-
го пиксела  xyi ,  из буфера: 
Byy , Bxx  и осуществляется возврат к сканированию 
элемента  xys ,  матрицы S сегментации на шаге 2. 
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4.3. Извлечение координат очередного пиксела  xyi ,  из стеков FY  и FX  координат смеж-
ных пикселов: 1 FF pp ,  FF pyy ,  FF pxx . 
4.4. Проверка значения  xyi ,  пиксела на локальный максимум. Если выполняются условия 
  11 Sne  (область имеет временный статус максимальной) и     xxyyixyixy  ,,  при 
        001,11,1  xyxy , т. е. пиксел  xyi ,  граничный и меньший по значе-
нию относительно одного из смежных пикселов, то сегмент  SnR  не является локальным макси-
мумом (его граничные пикселы имеют значения как большие, так и меньшие относительно смеж-
ных пикселов) и элемент  Sne1  вектора 1E  экстремумов обнуляется:   01 Sne . 
4.5. Проверка значения  xyi ,  пиксела на локальный минимум. Если выполняются условия 
  11 Sne  (область имеет временный статус минимальной) и     xxyyixyixy  ,,  при 
        001,11,1  xyxy , т. е. пиксел  xyi ,  граничный и больший по значе-
нию относительно одного из смежных пикселов, то сегмент  SnR  не является локальным мини-
мумом (его граничные пикселы имеют значения как большие, так и меньшие относительно смеж-
ных пикселов) и элемент  Sne1  вектора 1E  экстремумов обнуляется:   01 Sne . 
4.6. Поиск пикселов, смежных с пикселом  xyi ,  и равных ему по значению. Осуществляется 
сканирование пикселов  xxyyi  ,  по строкам и столбцам при    1,1 1,1y x      
    0 0y x     . При этом координаты каждого смежного пиксела  xxyyi  , , для кото-
рого выполняется условие        , , , 0i y y x x i y x s y y x x          , фиксируются в сте-
ках 
FY  и FX  координат смежных пикселов:   yypy FF  ,   xxpx FF  , 1 FF pp  и эле-
менту  xxyys  ,  матрицы сегментации S присваивается значение счетчика сегментов, т. е. 
соответствующий пиксел сегментирован:   Snxxyys  , . Осуществляется переход на шаг 4.2. 
5. Формирование значений элементов результирующей матрицы E экстремумов с помощью вы-
ражения       1, , ,e y x s y x e s y x   при 1,0  Yy , 1,0  Xx . 
Таким образом, в результате выполнения алгоритма H3A формируется матрица 
экстремумов, значение каждого элемента которой указывает на номер и тип экстремума (ло-
кальный максимум или минимум) либо его отсутствие. 
Оценка результатов выделения локальных экстремумов. Основными показателями 
эффективности поиска локальных экстремумов являются точность и скорость. Эти показатели 
использованы для сравнения предложенного алгоритма H3A с известными алгоритмами блоч-
ного (Scanline3x3) [21] и морфологического [23] поиска локальных экстремумов.  
Для визуальной оценки точности алгоритмов в табл. 1 приведены восемь матриц 
с различным числом локальных экстремумов, распределения яркостей в центральной строке 
каждой матрицы, число экстремальных областей для каждой матрицы. Ненулевым элементам 
матриц сегментации соответствуют пикселы исходных матриц, которые могут использоваться 
в качестве базовых точек для сегментации и текстурной обработки изображений. Из табл. 1 
следует, что алгоритм Scanline3x3 блочного поиска [21] не обнаруживает локальных экстрему-
мов, образованных несколькими одинаковыми элементами (строки 2, 5, 7, 8 табл. 1). Предло-
женный алгоритм H3A выделяет без ошибок все локальные экстремумы, состоящие из одного и 
более одинаковых элементов. 
В табл. 2 приведены 15 тестовых изображений размером 512 512  пикселов с различными 
гистограммами яркости и первой производной по яркости вдоль строк. Для этих изображений 
в табл. 3 приведены число EN  локальных экстремумов (однопиксельных 1EN  и многопик-
сельных MEN , 1E ME EN N N  ), число PN  экстремальных пикселов (пикселов, образующих 
экстремальные области, P EN N ), время поиска локальных экстремумов для различных вычис-
лительных платформ, число OPPN  операций на пиксел и число PEN  пропущенных экстремумов. 
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Данные параметры экспериментально установлены для алгоритма Scanline3x3 [21] (SL), предло-
женного алгоритма H3A и морфологического алгоритма (M) [23] на платформах Intel Core i3 
3,1 ГГц, 6 ГБ ОЗУ, Windows 7, реализация в Matlab (платформа IWM);  Intel Core i3 3,1 ГГц, 
6 ГБ ОЗУ, Windows 7, реализация на C++ (платформа IWC) и Raspberry Pi 3 Model B,           
ARM-A53, Linux, реализация на С++ (платформа RLC). Номера тестовых изображений A-B 
в табл. 3 формируются из номеров гистограмм яркости (A) и гистограмм производных по ярко-
сти (B), соответствующих каждому изображению из табл. 2. 
Таблица 1 
Результаты поиска локальных экстремумов на тестовых матрицах  
Распределение  
яркости  
пикселов  
в центральной  
строке 
Тестовые  
матрицы 
Матрицы сегментации 
Алгоритм Scanline3x3 Алгоритм H3A 
1.  
(два  
экстремума) 
   
2. 
 
(два 
 экстремума) 
   
3. 
 
(шесть 
 экстремумов) 
   
4.  
(два 
 экстремума)    
5. 
 
(шесть 
 экстремумов) 
   
6.  
(четыре 
 экстремума) 
   
7.  
(два 
 экстремума)    
8.  
(четыре 
 экстремума)    
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Таблица 2 
Тестовые изображения с различными формами гистограмм яркости и первых производных  
по яркости вдоль строк  
                 Номер и форма 
                         гистограмм 
                      производных 
                          по яркости 
Номер и  
форма  
гистограмм 
яркости  
  
1. 
 
   
2. 
 
   
3. 
 
   
4. 
 
   
5. 
 
   
 
 
0 0 
0 50 100 150 200 250 
0 50 100 150 200 250 
0 50 100 150 200 250 
0 50 100 150 200 250 
0 50 100 150 200 250 
1. 2. 3. 
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Таблица 3 
Оценка результатов выделения экстремумов на тестовых изображениях  
с помощью алгоритмов Scanline3x3 (SL), H3A, морфологический (M) 
И
зо
б
р
аж
ен
и
е 
Число 
экстре-
мальных 
пикселов 
PN  
Число 
локальных 
экстремумов 
EN  
Время поиска локальных экстремумов для  
различных вычислительных платформ, с Число опе-
раций на 
пиксел 
OPPN  
Число 
пропу-
щенных 
экстрему-
мов 
PEN  
Intel/ 
Windows/MatLab 
(IWM), 
IWMT  
Intel/ 
Windows/C++ 
(IWC), 
IWCT  
Raspberry Pi/ 
ARM-A53/ 
Linux/C++ 
(RLC), 
RLCT  
SL 
H3A, 
M 
SL 
H3A, 
M 
SL H3A M SL H3A M SL H3A SL H3A SL 
H3A, 
M 
1-1 16 046 83 053 16 046 23 304 0,058 0,193 0,845 0,028 0,073 0,147 0,089 0,296 16,31 53,27 7258 0 
1-2 13 091 24 103 13 091 16 558 0,055 0,242 0,324 0,026 0,082 0,128 0,087 0,340 15,88 71,64 3467 0 
1-3 14 006 35 713 14 006 18 575 0,056 0,233 0,403 0,027 0,083 0,129 0,087 0,331 15,91 68,59 4569 0 
2-1 18 344 44 548 18 344 27 351 0,061 0,205 0,524 0,028 0,075 0,135 0,091 0,301 16,97 54,45 9007 0 
2-2 9925 25 433 9925 15 127 0,053 0,212 0,534 0,026 0,079 0,128 0,086 0,309 15,63 58,75 5202 0 
2-3 9260 20 732 9260 13 410 0,052 0,229 0,475 0,027 0,078 0,125 0,085 0,323 15,40 65,15 4150 0 
3-1 16 025 41 380 16 025 24 137 0,058 0,204 0,782 0,028 0,074 0,132 0,089 0,301 16,31 53,51 8112 0 
3-2 5612 24 759 5612 10 441 0,051 0,205 0,660 0,024 0,073 0,125 0,083 0,298 14,96 54,26 8429 0 
3-3 8761 22 494 8761 13 486 0,052 0,223 0,390 0,026 0,078 0,127 0,085 0,319 15,38 63,50 4725 0 
4-1 14 461 36 194 14 461 20 842 0,056 0,191 0,622 0,028 0,073 0,135 0,088 0,295 16,30 51,71 6381 0 
4-2 11 668 26 065 11 668 17 059 0,054 0,235 0,432 0,026 0,080 0,130 0,086 0,325 15,65 66,26 5391 0 
4-3 13 102 25 554 13 102 17 703 0,055 0,238 0,368 0,027 0,080 0,129 0,087 0,331 15,94 68,67 4601 0 
5-1 28 251 32 573 28 251 30 547 0,063 0,258 0,242 0,029 0,087 0,134 0,093 0,356 16,99 80,39 2296 0 
5-2 23 473 27 308 23 473 25 510 0,062 0,253 0,254 0,028 0,084 0,126 0,091 0,355 16,52 79,71 2037 0 
5-3 13 292 20 049 13 292 16 269 0,055 0,243 0,275 0,027 0,083 0,122 0,087 0,343 15,61 72,43 2977 0 
 
Из табл. 3 следует, что алгоритмы H3A и морфологический выделяют в 1,08 – 1,86 раза 
(в 1,35 раза в среднем по изображениям) больше локальных экстремумов по сравнению с алго-
ритмом Scanline3x3 за счет учета нестрогих экстремумов. В алгоритме Scanline3x3 число экс-
тремальных пикселов и число локальных экстремумов совпадают, а в алгоритмах H3A и мор-
фологическом число экстремальных пикселов значительно превышает число локальных 
экстремумов.  
Таким образом, алгоритмы H3A и морфологический выделяют все строгие локальные экс-
тремумы, которые выделяет алгоритм Scanline3x3     1 1SL H3A, ME EN N , а также учиты-
вают все нестрогие локальные экстремумы, образующие экстремальные области 
      1 H3A, M H3A, M H3A, ME ME EN N N  . Поэтому число экстремальных областей изоб-
ражения может быть определено с помощью выражения    H3A, M H3A, MME EN N 
 1 SLEN . В силу того что    H3A, M SLE EN N , алгоритмы H3A и морфологический выде-
ляют в 1,1–5,2 раза (в 2,2 раза в среднем по изображениям) больше экстремальных пикселов по 
сравнению с алгоритмом Scanline3x3.  
Выделение экстремальных областей дополнительно к строгим экстремумам приводит к ро-
сту вычислительной сложности алгоритма H3A по сравнению с алгоритмом Scanline3x3. 
Из табл. 3 следует, что алгоритм H3A по сравнению с алгоритмом Scanline3x3 требует            
в 3,3–4,2,  2,6–3,2 и 3,3–3,9 раз (в 3,9,  2,9 и  3,7 раза в среднем по изображениям) больше вре-
мени на выделение локальных экстремумов на вычислительных платформах IWM, IWC и RLC 
соответственно. При этом реализации алгоритма H3A на вычислительных платформах IWM 
и IWC превосходят в скорости реализации морфологического алгоритма в 2,1 и 1,7 раза соот-
ветственно с усреднением по изображениям. 
Кроме того, алгоритмы H3A и морфологический определяют все локальные экстремумы 
изображения с нулевой статистической вероятностью пропуска:  H3A, M 0PEN . Для алго-
ритма Scanline3x3 статистическая вероятность  SLLEP  пропуска локального экстремума для 
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набора из 15 тестовых изображений определена с помощью выражения 
 
   
 
5 3
1 1
H3A, M SL1
SL
15 H3A, M
E E
LE
A B E
N N
P
N 

   и составляет 0,3. 
Заключение. В работе предложены математическая модель и алгоритм сегментного поиска ло-
кальных экстремумов изображений на основе анализа яркостей смежных однородных областей, 
отличающиеся от алгоритмов блочного и морфологического поиска учетом однородных по яркости 
областей, которые образованы нестрогими экстремумами и являются локальными максимумами 
или минимумами по отношению к смежным однородным областям; исключением итеративной об-
работки неэкстремальных пикселов и присвоением номеров локальным экстремумам в процессе их 
поиска, что позволило повысить точность и снизить вычислительную сложность выделения ло-
кальных экстремумов. По сравнению с алгоритмом блочного поиска Scanline3x3, имеющим стати-
стическую вероятность пропуска локальных экстремумов на уровне 0,3, разработанный алгоритм 
выделяет все локальные экстремумы, включая многопиксельные экстремальные области (имеет 
нулевую статистическую вероятность пропуска экстремумов), в то же время проигрывая алгоритму 
Scanline3x3 в скорости до 2,9 раза при реализации на С++. При этом разработанный алгоритм пре-
восходит в скорости морфологический алгоритм в 1,7 раза. 
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